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IntroducIon 
•  What is the main challenge? 
•  TradiIonal performance analysis 

approach might not be enough 
to get opImal performance 

•  More informaIon is needed 
•  More tools interacIon is needed 

to get a beOer and useful 
informaIon 

•  Cost modeling for auto tuning 
will be a big challenge for the 
future HPC 
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MoIvaIon 

•  To get a be)er cost model: 
– We need a beOer search space which ensures that 
we have an opImal soluIon ( or maximum 
number of good points) 

– We need a beOer representaIon search space 
which can capture uniqueness of a given kernel, 
applicaIon etc. 

– We need a beOer technique that can map both 
spaces effecIvely to find the best solu1on 
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Phase ordering problem 
•  Classical NP‐hard problem in compiler 
•  Number of opImizaIons in the back end 
•  What  should  be  the  parametric  values  for  each 
op4miza4on  and  in  which  order  they  should  be 
applied? 

•  Modern  compilers  use  a  heurisIc  which  ensures  an 
acceptable performance for most of the applicaIons 

•  Previous work: mostly playing with the flag switching 
provided by a compiler. Quality of search space is not 
complete! 

•  Data locality opImizaIon: main opImizaIon to gain 
the performance on modern mulI‐core processors 
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Search space for data locality 
opImizaIon 

•  The search space for data locality opImizaIon 
–  loop unrolling 
– Loop fusion 
– Loop fission 
– Loop interchange 
– Loop Iling/blocking 
– Loop prefetching 
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RepresentaIon search space 

•  StaIc features: 
– Number of instrucIons 
– Number of basic blocks 
– Number of loads instrucIons 
– Number of store instrucIons 
– Number of integer instrucIons 
– Number of floaIng point instrucIons 
– Number of loops 
– Level of loops 
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RepresentaIon search space 

•  Dynamic features 
–  L1 cache miss rate 
–  L2 cache miss rate 
–  L3 cache miss rate 
–  TLB miss rate 
– Average cycles per instrucIon 
– Average branch taken 
– Average condiIonal branch per branch instrucIon 
– Average branch instrucIon per instrucIon 
– Average stall cycles per instrucIon 
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Machine Learning techniques 

•  AnalyIcal Models 
–  descripIon of a system using mathemaIcal concepts 
and language 

–  Low adaptability 
•  Supervised learning 
–  each example is a pair consisIng of an input object 
(typically a vector) and a desired output value (also 
called the supervisory signal) 

•  Support Vector Machine (SVM) 
•  ArIficial Neural Network (ANN) 
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Machine learning techniques 

•  Empirical  Model: run each point in the 
performance search space to get the best 
soluIon 

•  Give beOer soluIon, adaptable 
•  Very high computaIonal  cost 
•   Clustering / Unsupervised learning 
•  KNN (K‐Nearest Neighborhood) clustering 
approach 
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Feature selecIon criteria 

 
•  InformaIon gain 
•  Mutual InformaIon 
•  Chi‐staIsIc 
•  Frequency of feature 
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ClassificaIon problem 

•  Parameter value for each opImizaIon is a 
class 

•  Loop  unrolling : number of Ime it can be 
rolled 

•  In which order the opImizaIon is applied 
•  We have two classifiers: one for finding the 
parameter value  for an opImizaIon strategy 
and the other find the order in a set of 
opImizaIons 
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ExperimentaIon and Results 

•  Hardware: Intel Xeon 
•  Compiler: OpenUH, Intel, GCC, and PGI 
•  CHiLL framework to produce the search space 
•  Wika machine learning tool 
•  Benchmark: Poly‐bench  
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Experiment ( Using SVM) 

•  Non‐linear SVM 
•  Accuracy more than 
90% 

•  Improvement in 
performance from 10% 
to 35% 
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Experiment (Using Clustering) 

•  Able to reduce the 
search space for 
Empirical models 

•  Performance 
improvement from 7% 
to 20% 
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Hybrid Approach 

•  Combining supervised and unsupervised 
learning 

•  Clustering and then training SVM for each 
cluster 

•  Accuracy performance of SVM increased by 
2% 

•  The performance increased from 2% to 4% 
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Conclusions 

•  Machine  learning  techniques  have  great 
potenIal to solve various tuning problems for 
the future HPC 

•  Our results strengthen this belief 
•  Main challenges 
– Efficient performance search space 
– BeOer feature selecIon techniques 
– Modeling the performance problem 
– Correct selecIon of a learning methodology  
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Future work 

•  Auto tuning for power performance using 
machine learning 

•  RunIme/dynamic tuning strategy for various 
runIme libraries 

•  Sokware adaptaIon: predicIng which version of 
a code will give beOer performance under certain 
environment 

•  Learning models for other HPC performance 
issues, e.g., resilience, porIng , fault tolerance 
etc. 
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QuesIons!! 
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